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 Bakalářská práce se zabývá analýzou arteriovelocitogramu (AVG). V první části práce 
se zabývám otázkou sběru dat AVG křivky. Rozebírám zde Dopplerův jev a princip 
Dopplerovských systémů pomocí níž data získáváme. V další části se zabývám metodami 
analýzy signálu AVG. To znamená popisem křivky, výpočtem koeficientů či metodami pro 
správné hodnocení signálu. Úkolem těchto analýz je roztřídit naměřená data do skupin dle 
patologických změn, z kterých lékař určí další postup léčby. V třetí kapitole se potom 
zabývám metodou shlukové analýzy ke klasifikaci dat naměřených Dopplerovskými systémy. 
Zabývám se zde algoritmem metody a výběrem nejvhodnějšího postupu shlukování. 
V následující části se zabývám praktickou částí práce. Popisuji zde poskytnutá data, program 
zvolený pro analýzu a popis algoritmu programu. V poslední kapitole popisuji dosažené 
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 This semestral project deals with analytical arteriovelocitogram (AVG). In the first 
part I a question of collection data AVG curve. Doppler effect and principal of Doppler‘s 
systems whose assistance data gain is analyzed in this semestral project. In the next part I 
focus on methods of analytic signals AVG. This means discribing the curve, calculating 
coefficients or methods for correct evaluation of the signal. These analyzes should categorize 
the measured data into groups according to pathological changes, of which doctors will 
determine the next course of treatment. The final chapter deals with the method of cluster 
analysis to classify data measured by Doppler systems. I deal with the algorithm method and 
choose the best clustering procedure. In the following section I concern with the practical 
part. I describe the data which were provided, the program selected for the analysis and the 
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Zadání bakalářské práce je analýza AVG signálu neboli analýza arteriovelocitogramu, 
dále jen AVG. Je to analýza rychlosti průtoku krve v cévách. Tato analýza by měla pomoci 
lékařům ve vyhodnocení patologických změn v průtoku krve cévami. Kvůli životnímu stylu 
jenž dnešní populace vede, jsou stále se rozšiřující ischemické choroby. V cévách lidského 
těla se vytvářejí aterosklerotické pláty, které tepny ucpávají a brání průtoku krve. To vede 
k špatnému prokrvení některých částí lidského těla až k selhání orgánů. Proto je analýza AVG 
signálu důležitou pomůckou k rozeznání těchto patologických změn a včasné diagnostikování 
ischemické choroby může zabránit fatálním následkům. 
V bakalářské práci se mám věnovat Dopplerovským metodám měření rychlosti toku krve 
v cévách a metodami analýzy získávaných signálů v angiologii. Dále mám navrhnout 
vhodnou koncepci klasifikačního algoritmu a vypracovat rešerši na tuto problematiku. 
V praktické části mám provést vlastní analýzu v mnou zvoleném programovém prostředí, 
popsat postup této analýzy a okomentovat dosažené výsledky. 
V první kapitole bych se chtěl věnovat Dopplerovu jevu a jeho uplatnění 
v Dopplerovských systémech. Chci popsat princip Dopplerovských systémů a fyzikální 
zákony uplatňující se v průtoku krve cévami. V další kapitole se zaměřím na metody analýzy 
změřených signálů. V třetí kapitole se zaměřím pouze na jednu metodu a to na shlukovou 
analýzu, jejímž cílem je vyšetřování podobnosti vícerozměrných objektů. Touto metodou 
jsme schopni rozdělit data do tříd. Rozdělení do tříd probíhá podle podobnosti objektů. Touto 
metodou jsme tedy schopni rozdělit naměřená data do kategorií, jenž využijeme k identifikaci 
nemocí a jejich stádií. V následujících kapitolách bych chtěl popsat naměřená data, popsat 
programové prostředí a popsat algoritmus zvolený pro praktickou část. V poslední kapitole 
chci zobrazit a interpretovat dosažené výsledky. 
Vyhodnocení patologické křivky je mnohdy velice obtížné, proto je důležité zvolit 
vhodnou metodu analýzy a tato počítačová analýza může eliminovat chyby lékaře či potvrdit 
lékařovo rozhodnutí. Před vlastní tvorbou algoritmu je nutno rozhodnout, která naměřená data 
pro analýzu použít aby shluky co nejlépe vyjadřovali stádium ischemické choroby. 




1. Princip ultrazvukových měření 
Ultrazvukové přístroje využívají mechanického vlnění, které se nachází v rozmezí 16 000 
Hz až 109 Hz. Do hranice 16 000 Hz lidský sluchový orgán vnímá akustické signály, nad tuto 
hranici již lidské ucho neregistruje akustický signál a tudíž je ultrazvukové vlnění pro lidské 
ucho neslyšitelné. Někteří živočichové, jako například netopýři, kteří registrují frekvence o 
kmitočtu 25 kHz, tyto kmitočty mohou zaregistrovat. Kmitočty nad hranicí 109 Hz potom 
nazýváme jako hyperzvuk. 
Ultrazvukové kmity můžeme vytvořit třemi typy ultrazvukových měničů, a to 
mechanickými, magnetorestrikčními a piezoelektrickými. Při využití ultrazvuku se využívá 
toho, že ultrazvukové vlnění má menší vlnovou délku než zvuk, a tudíž je méně ovlivněno 
ohybem. Ultrazvukové vlnění se dobře odráží na rozhraní dvou struktur o různých 
akustických impedancích. Těchto dvou vlastností se využívá hlavně v lékařské diagnostice, 
kde pávě ultrazvukové vyšetření nahrazuje rentgenové vyšetření využívající nebezpečného 
ionizujícího záření. Těchto vlastností se dále využívá například v průmyslu při defektoskopii 
či čištění křehkých součástek jemných mechanizmů.  
Účinky ultrazvuku můžeme rozdělit do tří skupin, a to na účinky mechanické, fyzikálně 
chemické a biologické. Mechanickými účinky rozumíme tlakové změny v prostředí, kudy 
prochází ultrazvuková vlna. Mezi fyzikálně chemické účinky můžeme zahrnout tepelné 
účinky, kdy dochází k absorpci vlnění na rozhraní dvou struktur.  Biologických účinků se 
potom využívá v ultrazvukové terapii pro zrychlení metabolické výměny jednotlivých 
struktur. 
Ultrazvukové vlnění může být tělu škodlivé při vyšších intenzitách, kdy je nebezpečí 
poškození buněčných struktur díky vzniku kavitačních bublin [3].  
1.1 Dopplerův jev 
Dopplerovské diagnostické přístroje se staly důležitou součástí vyšetření, kde potřebujeme 
získat informace o pohybu některých tkání či orgánů a proudění krve cévami. Dále pomocí 
tohoto jevu můžeme získat informaci o rychlosti a směru tohoto proudění. Dopplerovské 
systémy se hojně používají v kombinaci se systémy zobrazovacími. Tyto systémy tvoří 
impulsní dopplerovské systémy ve spojení s B-systémem zobrazení a nazývají se duplexní 
systémy. Duplexní systémy pak můžeme vidět při ultrazvukovém vyšetření srdce, kde 
zobrazovací systém nám zobrazuje obraz srdce, a dopplerovský systém jednotlivé průtoky 
mezi komorami. Toto vyšetření je důležité pro rozpoznání chlopenních vad, kdy část krve teče 
z komor zpět do síní a způsobuje nedostatečné vypuzování krve do krevního oběhu.  
Základem dopplerovských diagnostických přístrojů je Dopplerův jev, k jehož vzniku 
dochází v případě, že se zdroj ultrazvuku, či pozorovatel pohybují. To se projeví změnou 
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Kde Δfd je pozměněná frekvence, f frekvence vysílaná, v rychlost zvuku šířícího se 
prostředím, vd je relativní rychlost detektoru vůči prostředí a vz je relativní rychlost 
pozorovatele vůči prostředí. Znaménka plus nebo mínus se používají tak, že pokud se zdroj a 
pozorovatel k sobě přibližují, píšeme v čitateli znaménko +, ve jmenovateli -. V opačném 
případě znaménka obrátíme.  Pomocí tohoto vztahu jsme schopni určit rychlost pohybu těles 
na základě změny frekvence signálu [3].  
 Využití Dopplerova jevu pro měření rychlosti toku krve v cévách, je možné díky 
elementům, jenž odrážejí ultrazvukovou vlnu. Těmito odražeči jsou erytrocyty, které jsou 
hlavní složkou krve a proudí cévami určitou rychlostí v. Uvažujeme, že do tkáně vysíláme 
ultrazvukovou vlnu vysílacím měničem a tato vlna svírá s osou cévy úhel α. Potom se tato 
vlna díky procházejícím erytrocytům odráží pod úhlem β a dopadá na měnič přijímací. 
Frekvence přijímaného signálu se od frekvence vysílané liší o tzv. Dopplerův zdvih, který je 




Obrázek 1: Princip ultrazvukového měniče 
 
Konstrukčně je měřící sonda provedena tak, že úhly α a β se liší jen nepatrně nebo jsou 
totožné. Při konvergentním vysílacím svazku je chyba vzniklá touto aproximací asi 2%. O 
tuto chybu je Dopplerův zdvih nadhodnocen. Jelikož maximální rychlost protékající krve 
v cévách je 1,8 m/s, výjimečně 3 m/s a průměrná rychlost šíření ultrazvuku ve tkání je 1500 
m/s, vidíme, že rychlost šíření ultrazvuku je mnohem větší než rychlost krevních elementů. 
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Kde fd je Dopplerův frekvenční zdvih, fv vysílaná frekvence, v rychlost protékající krve, c 
průměrná rychlost šíření ultrazvuku ve tkáni a α je úhel mezi osou sondy a osou cévy [1], [9]. 
 Pro měření rychlosti toku krve na většině periferních cév se statistickým 
vyhodnocením se dospělo k závěru, že úhel osy vysílače a osy cév má svírat úhel 55° pro 
příjem optimální velikosti snímaného signálu. Pro tento úhel je cejchována většina 
vyráběných přístrojů. 
Volba pracovní frekvence dopplerovských systémů se volí dle druhu aplikace. Pro 
vyšší pracovní frekvenci získáme vyšší Dopplerův zdvih, který je důležitý pro další hodnocení 
rychlosti sledovaného media. Pokud však budeme zvětšovat pracovní frekvenci, zvyšuje se 
tím i útlum a absorpce ultrazvuku ve tkáni. Pro nižší pracovní frekvence se naopak snižuje 
útlum, ale i hodnota Dopplerova zdvihu. Pro příjem ultrazvukové vlny odražené od hlouběji 
uložených struktur musíme zvýšit citlivost přijímače, či zvýšit intenzitu ultrazvuku. Pracovní 
frekvence se volí v rozmezí 2-10 MHz, kdy pro kardiologii a angiologii pracují na 
frekvencích 4-10 MHz. V porodnictví potom 2-5 MHz. Dopplerovský signál je pak v rozsahu 
200 Hz – 15 kHz [1], [3], [9]. 
1.2 Vlastnosti krve 
Krevní oběh představuje z hydrodynamického hlediska uzavřený systém, tvořený třemi 
složkami srdcem, cévami a krví. Cévy tvoří rozvodný systém. Jsou elastické, roztažitelné a 
tepny mají schopnost aktivní kontrakce. Krev je pohyblivá nestlačitelná složka uváděná do 
pohybu činností srdce.  
 Při ustáleném proudění kapaliny uzavřeným systémem trubic platí zákon kontinuity, 
kdy je součin průřezu S a rychlosti v ve všech bodech konstantní [3].  
 
                     (3) 
 
 Podle Bernoulliova zákona je suma kinetické i potenciální energie tekutiny v každém 
bodě systému konstantní [3].  
 
       
 
 
              (4) 
     
Kde ρ je hustota kapaliny, v je rychlost proudění, p je tlak v kapalině. V biologii však tyto 
zákony mají své meze a ke skutečným poměrům se pouze přibližují, jsou jejich aproximací. 
Bernoulliho rovnice ve svých výpočtech zanedbává tření. Ve skutečnosti rychlost 
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jednotlivých vrstev kapaliny, dosahuje od nulových hodnot u stěny cévy po maximální 
hodnoty toku kapaliny uprostřed cévy. Rozdělení vrstev má tudíž parabolický tvar. Cévy však 
vykazují různý stupeň pružnosti a roztažnosti, proto parabolický rychlostní profil nalezneme 
v malých arteriích, ve větších arteriích se oplošťuje, a v největších arteriích, kam můžeme 
řadit hrudní aortu, je rychlostní profil v celém průřezu stejný. To znamená, že krev proudí 
v celém průřezu stejnou rychlostí [1], [3].  
 
 
Obrázek 2: Rychlostní profil při laminárním proudění v arteriích různého průměru.  
( a) arterioly, b) střední arterie, c) velké arterie ) 
 
Dle fyzikálních vlastností krve, geometrie cévy a rychlosti toku může krev proudit 
buď laminárně nebo turbulentně. Za fyziologických podmínek má rychlostní profil téměř ve 
všech periferních cévách laminární proudění. V případě patologické změny, zúžení řečiště, 
například aterosklerotickými pláty přechází laminární proudění v turbulentní. Tato změna 
může nastat i u zdravého jedince v některých úsecích po námaze, kdy roste rychlost proudění 
krve. Anglický fyzik Reynolds stanovil, že kritický bod přechodu mezi laminárním a 
turbulentním prouděním, definováno jako Reynoldsovo číslo, je dáno poloměrem trubice, 
střední rychlostí toku kapaliny a vlastnostmi kapaliny tzn. hustotou a viskozitou dle vztahu 
[1], [3], [9]: 
    
        
     
 
      (5) 
 
Kde v je střední rychlost toku krve, ρ její hustota, r poloměr trubice a η viskozita krve. Ve 
velkých cévách s hladkými stěnami vzniká turbulentní tok při Re=2320. U tepenného zúžení 
potom při podstatně nižších hodnotách [1], [3], [9]. 
 Cévy se od neživého modelu odlišují schopností měnit svůj objem. Tato změna může 
být buď aktivní či pasivní. Tato schopnost závisí na zastoupení třech základních strukturních 
složek v cévní stěně. Jsou to vlákna elastinu, vlákna kolagenu a vlákna hladkého svalstva. 
Vlákna elastinu a kolagenu představují elastické prvky ve stěně cév a vytvářejí elastické 
napětí cévní stěny. Jelikož srdce pracuje jako pumpa a jeho systola tzn. vypuzování komor se 
střídá s diastolou, tzn. relaxací komor, má proud krve vycházející ze srdce pulsační charakter. 
Úkolem tepen s převahou elastických vláken je pak vyrovnávat tento pulsační proud. Tyto 
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tepny nazýváme pružníkové. V systole je část energie vypuzené krve přeměněna v potenciální 
energii rozepnutých elastických vláken. V diastole se tato energie přeměňuje zpět na 
translační pohyb krve a udržuje souvislý krevní tok. Tuto schopnost nazýváme pružníkový 
efekt. Tepny s převahou hladkého svalstva ve stěně, nazýváme muskulární. Jsou to především 
arterioly, kde hladké svalstvo vytváří aktivní napětí cévní stěny, které se dle potřeb organizmu 
zesiluje či zeslabuje a tím se mění krevní průtok a periferní odpor cév [3].  
1.3 Dopplerovské systémy 
 Z technického hlediska můžeme dopplerovské systémy dělit na systémy 
s modulovanou a nemodulovanou nosnou vlnou. Dopplerovské systémy s nemodulovanou 
nosnou vlnou mohou pracovat jako nesměrové, směrově indikující nebo směrově rozlišující. 
Systémy s modulovanou nosnou vlnou zahrnují systémy s amplitudovou impulsní modulací, 
pseudonáhodnými modulacemi či modulací frekvenční. 
 U systémů s nemodulovanou nosnou vlnou, u nesměrových, je sonda složena ze dvou 
vzájemně oddělených ultrazvukových měničů. Přijatý signál je frekvenčně i amplitudově 
modulován. Signál nosné frekvence je s dopplerovským signálem, který tvoří postranní 
pásmo, smíšen, a proto ztrácíme informaci o směru pohybu či toku. Problém zde nastává i při 




Obrázek 3: Záznam průběhu rychlostní křivky. a) nesměrový systém, b) směrový systém 
 
 Jak už bylo řečeno, spektrum dopplerovských signálů nesoucí informaci o dopředném 
a zpětném toku nesou postranní pásma vysílaného nosného kmitočtu. Rychlost toku krve 
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směrem k sondě označujeme jako dopřednou, směrem od sondy jako zpětnou. Pro dopředný 
tok bude mít postranní pásmo vyšší frekvence než je frekvence nosné vlny, pro zpětný tok 
bude postranní pásmo níže. Existují li současně dopředné i zpětné toky, pak budou obě 
postranní pásma ve spektru signálu zastoupena. Pro detekci postraních pásem se v praxi 
využívá tří základních metod. Jsou to metoda detekce jednoho postranního pásma, kdy 
dopředné a zpětné složky vysokofrekvenčního signálu jsou odděleny pomocí dvou 
vysokofrekvenčních filtrů. Dále je to metoda heterodynní detekce. Zde jsou postranní pásma 
přesunuta na nižší frekvenční úroveň. Poslední je kvadraturní fázová detekce. Systém 
umožňuje synchronní detekci reálných i komplexních vektorů rychlosti dopplerovských 
frekvencí ve dvou kvadraturních kanálech.    
 Nevýhodou systému s nemodulovanou nosnou vlnou je, že pokud se v oblasti citlivosti 
sondy vyskytne více cévních struktur s různými rychlostmi toku krve, systém je nedokáže 
identifikovat. Dále nelze zjistit průřez cévy, což znemožňuje zjištění informací o velikosti 
průtoku krve. Nevýhodou je též nemožnost určení hloubky sledované struktury [1], [9]. 
 
 
Obrázek 4: Princip impulsního dopplerovského systému. 
 
Nevýhody systémů s nemodulovanou nosnou vlnou jsou překonány systémy s časovým 
vzorkováním funkce vysílače a přijímače, systémy s modulovanou nosnou vlnou. 
Ultrazvuková vlna o určité frekvenci f0 je ve formě impulsů šířky τ vysílána s opakovací 
frekvencí fi do sledované oblasti. Příjem odraženého signálu je proveden v úseku mezi 
vysílacími impulsy. Nastavením úzkého vybíracího impulsu je možné určit proudový profil 
cévy a ze známého průřezu cévy i průtočné množství. Nevýhoda systému je v měření malých 
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rychlostí okolo stěn cév. V blízkosti stěn vznikají tzv. echa, která překrývají slabý 
dopplerovský signál. Dle Shannon-Kotelníkova teorému musí byt splněno, že maximální 
frekvence Dopplerova signálu musí být menší nebo rovna poloviční opakovací frekvenci. 
Volba opakovací frekvence vyjadřuje kompromis mezi maximální hloubkou místa měření a 
maximální měřitelnou rychlostí. Časová prodleva mezi vysláním impulsu a zachycením jeho 
odrazu určuje hloubku, v níž můžeme měřit signál. Délka vyslaného impulsu potom určuje 
velikost tzv. vzorkovacího objemu, tj. oblasti v cévě, v níž se měří rychlost toku. Výhodou 
měření je, že signál není ovlivňován toky z jiných hloubek [1], [9]. 
2. Metody analýzy signálů AVG 
Jelikož analýzu budeme provádět z dat změřených z dolní končetiny z dat naměřených 
při podezření na ischemické choroby, zmíním se zde co to vlastně ischemická choroba je. 
Ischemické choroby dolních končetin jsou způsobeny zúžením nebo uzávěrem periferní 
tepny, nejčastěji na bázi aterosklerózy. Dochází ke zúžení průsvitu tepen až k postupnému 
uzávěru. Následkem je nedokrvenost končetiny a zásobovaná končetina trpí nedostatkem 
kyslíku a ostatních živin. Při ateroskleróze dochází k zachytávání a ukládání krevních destiček 
v poškozeném endotelu. V další fázi dojde k množení buněk hladké svaloviny a přichycování 
LDL cholesterolu na postižené místo. Tím vznikají aterosklerotické pláty. Dále dochází 
k usazování tukových kapiček a vazivové tkáně na vnitřní stranu cévy, čímž vzniká první 
stupeň aterosklerózy. Další stupeň je charakterizován větším výskytem vazivové tkáně ve 
vnitřní stěně cévy a vytvářením ateromu. Třetí fáze je doprovázena větším množstvím 
aterosklerotických plátů a jejich většími rozměry. Mezi základní rizikové faktory této nemoci 
patří například nikotinismus, diabetes mellitus, arteriální hypertenze, dyslipidémie či dokonce 
věk. Mužské pohlaví je nemocí zasaženo ve větším procentu než pohlaví ženské.  
2.1 Popis AVG signálu 
Po každém sběru dat, v našem případě změření arteriovelocitogramu, zkráceně AVG 
křivky, je dalším krokem analýza těchto dat.  Analýza je důležitým krokem k tomu, abychom 
sejmutý signál mohli zařadit do určité třídy. Můžeme získat informace o funkci krevního 
řečiště, jeho elasticitě, charakteru proudění i patofyziologických změnách. V našem případě 




Obrázek 5: AVG křivka a její závislost na EKG. 
 
Na obrázku č.5 můžeme vidět sejmutou křivku zdravého jedince. Jak již víme, tok krve 
díky činnosti srdce má pulsační charakter. Proto si můžeme na obrázku všimnout závislosti 
křivky toku krve na činnosti srdce, tedy křivky EKG. Dále vidíme časový posun AVG křivky 
změřené na proximální a distální části jedince díky pulsačnímu charakteru toku, který se 
pohybuje od srdce směrem k periferii [3], [9]. 
Ke spektru frekvencí sejmutých dopplerovskými systémy přispívá tvar ultrazvukového 
svazku a jeho vztah ke geometrii cév, doba průchodu erytrocytů ultrazvukovým svazkem, 
pracovní frekvence, tvar a velikost měničů, odraz ultrazvuku na erytrocytech, přenosová 
charakteristika přijímače, vlastnosti demodulátoru, pohyby cévní stěny, vlastnosti krve a cév a 
výskyt tepenného a žilního toku v oblasti citlivosti sondy. Proto je třeba s těmito parametry 
pracovat a můžeme říci, že velkou nevýhodou a limitujícím faktorem algoritmů analýzy je 
velká variabilita signálů AVG.  
Hodnoty křivky nad nulovou hodnotou označují dopředný tok krve. Hodnoty v záporné 
části grafu jako zpětný tok. První nejvyšší vlna odpovídá systole levé srdeční komory a 
rychlost toku krve vs je v této chvíli maximální. Tuto rychlost nazýváme rychlost systolická. 
Jak jsem již popsal v předchozí kapitole, pro vedení toku krve v cévách se uplatňuje 
pružníkový efekt. Pulsová vlna se šíří tepnou rychleji než procházející krev. Po odeznění 
pulsové vlny v tepně nastane pružníkový efekt, což vede ke zpětnému toku, který vidíme 
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v grafu v záporné části a její maximální rychlost je vd. Tato rychlost je uskutečněna při 
diastole, a tudíž ji nazýváme rychlostí diastolickou. Po této fázi dojde k opětovnému povolení 
cévy a krev má opět charakter dopředního toku [1], [3], [9]. 
2.2 Hodnocení tvaru signálu 
Hodnocení tvaru AVG signálu je důležité pro rozpoznání patologických změn v měřené 
části krevního řečiště. Při uzávěru tepny se v místě měření ztrácí dopplerovský signál a AVG 
křivka pod uzávěrem má nižší systolické pulsace. Nenachází se zde žádné zpětné toky a 
křivka je často nadnesena nad nulovou linii toku krve. Při zúžení tepny se v místě stenózy 
zvyšuje rychlost toku.  Jak jsem již uvedl, rychlost toku krve má pulsační charakter se 
zřetelným zpětným tokem na počátku diastoly. Tento diastolický zpětný tok však může 
vymizet, probíhá-li vyšetření za vyšší teploty, při emočním stresu či po námaze. V těchto 
případech dochází k vazodilataci cév a tím k vymizení vysokoodporového charakteru 
rychlostní křivky. Proto je třeba při vyšetření pacienta tyto faktory brát zřetel [1], [9].  
 Hodnocení tvaru AVG křivky je důležité i pro posouzení stupně stenózy. Se vzrůstajícím 
stupněm stenózy roste rychlost proudění toku krve v místě zúžení. U stenóz nad 75% dochází 
ke snižování zpětných toků krve. U 90% stenózy pak dochází k úplnému vymizení zpětných 
toků. Těsně za stenózou pak můžeme pozorovat výrazný turbulentní tok [1], [9].  
Pro posuzování tvaru signálu odečítáme typické parametry, ze kterých dále můžeme 
vypočítat další koeficienty, faktory a indexy důležité pro hodnocení měřené oblasti. Mezi tyto 
parametry patří [1], [9]: 
 
 relativní dopředná  rychlost vs, předsatvující maximální rychlost toku krve 
v systole 
 relativní zpětná rychlost vd, vyjadřující rychlost toku krve na konci diastoly 
 průměrná rychlost toku krve během srdečního cyklu vm 
 zrychlení systolické vlny A, které udává změnu rychlosti toku v místě arterie od 
nástupu systoly k dosažení systolického vrcholu. Vyjadřuje se buď jako index 
zrychlení určující sklon linie úseku signálu, nebo jako doba zrychlení ta 
vyjadřující dobu mezi začátkem a vrcholem systoly. 
 zpomalení systolické vlny D, také možné vyjádřit jako doba mezi vrcholem 
systolické vlny a začátkem refluxové vlny ts-r 
 čas mezi R vlnou EKG křivky a začátkem systolické vlny t0 
 doba běhu vlny mezi dvěma měřenými úseky tB 
 
Další odvozené parametry jsou: 
 
 index doby náběhu RTR z doby náběhu tA systolické vlny signálu 
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 index výška-šířka HWI z doby systolické vlny signálu 
 Pourcelotův pulsační index PPI 
 index stanovený ze střední frekvence signálu a srdeční periody PLI 
 
Z těchto parametrů dále můžeme výpočtem určit další parametry, mezi něž patří: 
 
 Pulsační index 
 
        
     
  
 ,     (6) 
 
je dán poměrem rozdílu systolické a diastolické rychlosti k rychlosti průměrné a 
vyjadřuje energii pulsačně proudící krve. Tato hodnota se liší v jednotlivých 
arteriích a je nezávislá na úhlu, který svírá ultrazvukový paprsek s osou cévního 
řečiště [1], [9]. 
 
 Útlumový faktor 
 
                
      
      
,     (7) 
 
je dán jako poměr pulsačních indexů dvou úseků vyšetřované tepny. Útlumový 
faktor udává ztrátu tlakového a proudového tepu po tepenném řečišti. Hodnota 
v měřené oblasti zdravého jedince je menší než 1 [1], [9]. 
 
 Odporový index  
 
       
     
  
,     (8) 
 
je dán poměrem rozdílu maximální systolické rychlosti a rychlosti na konci 
diastoly, ku maximální systolické rychlosti. Tento index poskytuje informace o 
odporu cévního řečiště. Horní hranice, po kterou se jedinec hodnotí jako zdravý, je 
0,7 [1], [9]. 
 
 Tlakový kvocient 
 
         
         
         




je dán poměrem mezi systolickým tlakem na periferii a na arteria brachialis a 
určuje tlakový gradient mezi těmito místy [1].  
 
 Tlakový index 
 
                                 ,                (10) 
 
      je tlakový kvocient vyjádřený v procentech [1]. 
2.3 Hodnocení spektra signálu 
Jelikož v dnešní době je klasifikace signálu prováděna počítači, je velice využívanou 
metodou hodnocení signálu ve frekvenční oblasti, realizovanou algoritmy diskrétní 
Fourierovy transformace.  
Změny ve spektru signálu můžeme kvantifikovat pomocí [1], [9]: 
 
 Tepového indexu, který lze vyhodnotit i pomocí Fourierovy analýzy z různých 
anatomických bodů tepny, který je definován jako poměr součtu čtverců 
fourierových koeficientů ke čtverci střední hodnoty. Je to poměr součtu energie 
harmonických složek obsažených v signálu a střední energie během srdečního 
cyklu [1], [9]. 
 Spektrogramu, kdy na signál aplikujeme některý z algoritmů rychlé Fourierovy 
transformace, například násobením signálu časovým oknem w(n), se středem 
v čase n. Spektrogram potom vypočteme dle vztahu:  
  
                    
          
 
 
            
 
 
      
   
 
      (11) 
 
Kde k je frekvence, N šířka okna. 
 
 Kasamova spektrálního indexu širokopásmovosti dle vztahu: 
 
       
       
    
             (12)        
 
Kde fmax je okamžitá hodnota maximální frekvence, fs okamžitá hodnota střední 
frekvence při systole [9]. 




                 
  
    
                  








Kde p je řád modelu, a(m,n) jsou komplexní časově proměnné koeficienty a   
     
je přípustná chyba modelu [9]. 
2.4 Identifikační analýza 
Identifikační analýza je další metodou analýzy AVG signálu, i když v praxi tato metoda 
nenašla své uplatnění. Z teorie systému víme, že lineární přenosový člen se známými signály 
na vstupu i výstupu můžeme vyjádřit jeho přenosovou funkcí. Stanovujeme tedy přenosovou 
charakteristiku cévního systému, kdy tepenný úsek považujeme za lineární přenosový člen.  
Jako signály na vstupu a výstupu potom bereme AVG signály změřené na proximální a 
distální části tohoto úseku. 
Aplikací rychlé Fourierovy transformace na signál AVG stanovíme jeho frekvenční 
spektrum, jenž převedeme do Laplaceovy transformace, z které získáme přenosovou funkci. 
Pro tepenný úsek dolní končetiny byla navržena aproximace, kdy přenosovou funkci 
vyjádříme ve tvaru racionální lomené funkce se dvěma komplexními a jedním reálným pólem. 
Funkci potom zapíšeme jako: 
 
         
 
                  
   (14)
  
Kde ω odpovídá elasticitě cév, γ perifernímu odporu řečiště, δ konstantě tlumení, k je kořen 
funkce, p pól funkce. Z rozložení kořenů pak lze hodnotit elasticitu tepen, vazokonstrikci či 
vazodilataci [9]. 
2.5 Vícerozměrné statistické metody 
Jestliže požadujeme data roztřídit do jednotlivých skupin, jako jsou zdraví jedinci, 
pacienti se stenózami či pacienti s uzávěry, je velkou výhodou využít vícerozměrných 
statistických metod. Pro využití těchto metod je podmínkou mít vhodné soubory dat, které 
množstvím sejmutých AVG signálů, zvláště z dolních končetin získáváme. Tato data nejprve 
musí být předzpracována vhodným způsobem a teprve potom mohou být aplikovány metody 
vícerozměrné analýzy. 
 Mezi tyto metody patří metody shlukové analýzy, kterou se budeme zabývat v další 
kapitole, metody diskriminační analýzy a analýza hlavních komponent. Dle zvolené koncepce 
mohou být metody aplikovány na celé soubory dat, jejich výběry či na data redukovaná. 
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Předpokladem úspěšné interpretace je volba velikosti zpracovávaného souboru dat, statistická 
významnost a struktura jednotlivých typů hodnocených signálů AVG [2], [9].  
2.6 Klasifikace expertními systémy a neuronovými sítěmi 
  Expertní systémy vznikly v důsledku širokého uplatnění poznatků a zkušeností z oblasti 
umělé inteligence a dalších počítačových věd. Byly založeny na myšlence používat počítače 
na modelování myšlení, jako nejvýznamnějšího projevu člověka. Expertní systém je tedy 
počítačový systém, který se snaží jednat jako člověk ve všech ohledech. Tyto systémy našly 
své velké uplatnění právě v medicíně. Expertní systém se skládá ze dvou částí, znalostní báze, 
obsahující znalosti a inferenčním mechanismem, jímž jsou znalosti zpracovávány. Proces 
generování expertýzy se nazývá inferencí. 
Jejich výhodou je schopnost adaptivního učení. Problémem těchto systémů jsou však 
kódování expertních znalostí reprezentovaných pravidly, míra spolehlivosti využívaných 
informací a nutnost neustálé adaptace znalostí [8]. 
 
 
Obrázek 6: Základní koncept expertního systému. 
 
Z obrázku č.6 vidíme základní koncept expertního systému, kdy uživatel poskytuje 
systému fakta, znalostní báze jsou zpracovány inferenčním mechanismem a uživatel následně 
dostává expertní radu tzv. expertýzu, na jejímž základě uživatel, v našem případě lékař, 
rozhoduje o dalším léčení pacienta [8].  
Posun v procesech kvalifikace expertními systémy nastal s aplikací neuronových sítí. 
Neuronové sítě vycházejí z modelu neuronu člověka a mají celou řadu zajímavých vlastností. 
Je to především schopnost učit se, tj. měnit své parametry a strukturu. Tato schopnost učení je 
realizována zpětnou vazbou, která říká, jak neuron plní svůj úkol a podle toho mění své 
parametry. Učení neuronové sítě může probíhat s učitelem, či bez něj. Pokud je síť navržena 
tak, že se může učit na příkladech, říkáme, že je to síť s učitelem. Pokud není učitel 
k dispozici, síť se učí z chyb, které udělala, a snaží se vyhovět určitému zadanému kritériu. 
Další výhodou je, že pokud nastane v klasickém počítačovém programu chyba, program se 
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zhroutí. Neuronové sítě reagují jinak a drobné odchylky nenaruší jejich funkci. Informace 
přicházející do neuronové sítě zpracovává síť paralelně, a to zvyšuje jeho rychlost, což je 
velkou výhodou [8], [9].   
 
 
Obrázek 7: Schéma neuronu. 
 
Na obrázku č.7 můžeme vidět schéma základního neuronu. Základními parametry 
neuronových sítí jsou pak synaptické váhy mezi neurony, strmost a tvar přenosové funkce a 
prahové hodnoty neuronů. Neuronová síť je definována svou topologií tzn. počtem vstupních 
a výstupních neuronů a počtem vnitřních vrstev neuronů [8], [9]. 
3. Metody shlukové analýzy 
Shluková analýza je označení metody, která se zabývá vyšetřováním podobnosti 
vícerozměrných objektů, tzn. objektů, kdy je změřeno větší množství znaků. Tyto objekty 
jsou následně klasifikovány do jednotlivých shluků. Tato metoda se využívá v případě, kdy 
jednotlivé objekty mají tendenci se seskupovat, tzn. tam kde je potřeba rozdělit objekty dle 
stejných či podobných vlastností. Proto tuto metodu využijeme pro naše rozdělení změřených 
signálů průtoku krve, kde budeme mít snahu rozdělit signály do skupin zdravý, stenotický, 
uzávěry. Podle způsobu shlukování můžeme rozdělit tyto postupy na hierarchické a 
nehiearchické. Hiearchické potom dělíme dále na aglomerativní a divizní [7]. 
3.1 Metody hiearchického shlukování 
Princip metody je založen na tom, že sledované objekty nahradíme skupinou 
naměřených dat. Cílem metody je potom rozklad těchto dat do jednotlivých shluků tak, aby si 
v jednotlivých shlucích data byla co nejvíce podobna. Problém v rozdělení do jednotlivých 
shluků není v případě, kdy máme rozdílná data a rozdělení do shluků je jednoznačné, ale 
v případě, že data mohou náležet do několika různých shluků. Potom je toto rozdělení závislé 
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na zvoleném postupu algoritmu shlukování. Pro shlukování využíváme tzv. míry podobnosti, 
které v ideálním případě nabývají hodnot od nuly do jedné. Kde jednička je maximální 
totožnost objektů a nula je maximální rozdílnost. Naopak jiné postupy využívají principu míry 
nepodobnosti, kdy je tento jev opačný. Do tohoto postupu můžeme zahrnout míry vzdáleností, 
kdy jsou dva body spojeny úsečkou. Čím je úsečka menší, tím jsou si body podobnější. Pro 
shlukovou analýzu je důležitá i úprava změřených dat před vlastním procesem shlukování a je 
doporučený následující algoritmus [5], [7]: 
 
1. Získání matice dat 
2. Standardizace matice dat 
3. Výpočet matice podobností či vzdáleností mezi objekty 
4. Vlastní realizace shlukové metody 
5. Přerovnání dat a matice podobností 
6. Výpočet korelačního koeficientu 
 
Některé z těchto bodů však nejsou nutné pro analýzu dat shlukovou analýzou, avšak 
dodržení tohoto algoritmu vede v některých případech k lepším výsledkům [5].  
3.1.1 Získání matice dat 
Prvním bodem algoritmu je získání matice dat. V této kapitole se však tímto bodem 
budeme zabývat jen okrajově, jelikož jsme tento bod popsali již v kapitolách 1 a 2. V našem 
případě tedy změříme pomocí Dopplerovy sondy zkoumanou cévu a pomocí softwaru a 
analýz získáme potřebná data, s nimiž budeme shlukovou analýzu provádět. Z těchto dat 
vytvoříme matici typu i x j,  která je tvořena j objekty, tedy jednotlivými změřenými znaky v j 
sloupcích a i atributy tedy i řádky, které tvoří změřené vlastnosti objektů [7].    
3.1.2  Standardizace matice dat 
Po získání matice dat je dalším krokem algoritmu standardizace matice dat. Tento krok 
je nepovinný, jelikož shluková analýza může pracovat s původní maticí dat. Důvodem, proč 
se tedy standardizace provádí, je, že jednotky ve kterých jsou jednotlivé atributy měřeny, 
mohou být rozdílné. To by vedlo k následnému ovlivnění vzájemné podobnosti objektů a 
výsledek shlukovacího procesu by byl nepřesný. Dalším důvodem je, že velmi rozdílné 
rozsahy hodnot jednotlivých atributů mohou mít také velký vliv na vzájemné podobnosti, což 
by opět vedlo k nepřesným výsledkům. Standardizace dat je tedy převod originálních atributů 
do nových atributů bezrozměrných. Standardizace dat tedy zahrnuje, jak operace týkajících se 




Můžeme rozlišit tzv. Q-analýzu a R-analýzu. Q-analýza zkoumá sdružování objektů, 
R-analýza zkoumá sdružování atributů. Dle zvolené analýzy je třeba standardizovat matici dat 
na řádcích či na sloupcích. Standardizaci je možno provést několika metodami [5]: 
 
 Nové atributy vypočteme pomocí střední hodnoty i-tého atributu a směrodatné 
odchylky. Nejprve musíme vypočíst střední hodnotu i-tého atributu dle vzorce:  
 
         
    
 
   
 
    (15) 
 
Kde i je atribut, j objekt, xij jsou hodnoty objektů v jednotlivých atributech, N je 
počet objektů v atributu. Směrodatnou odchylku pak vypočteme dle vztahu:  
   
         
          
 
   
   
   (16) 
 
Nové bezrozměrné atributy potom vypočteme dle vztahu: 
 
         
      
  
    (17) 
 
Tato standardizační funkce je nejběžnější a pro nové atributy potom platí, že se 
jeho hodnoty pohybují v rozmezí -2≤ zij ≤2. Střední hodnoty jsou rovny 0 a 
směrodatná odchylka je rovna 1 [5].  
 Další metoda je založena na dělení maximální hodnotou i-tého řádku a nové 
atributy získáme dle vzorce: 
 
         
   
         
    (18) 
 
Tato metoda se dá využít, pokud jsou změřené atributy nezáporné a žádný 
z atributů není nulový u všech předmětů. Pro nové atributy potom platí rozsah     
0≤ zij ≤1. Pro tuto metodu je typické, že se v každém řádku objeví alespoň jedna 
hodnota 1 [5].  





         
             
                   
  (19) 
 
Pro nové atributy opět platí rozsah 0≤ zij ≤1. V každém řádku se potom objeví 
alespoň jedna hodnota 1 a jedna hodnota 0 [5].  
 Metoda využívající součtu řádku využívá výpočtu dle vztahu:  
 
         
   
     
     (20) 
 
Nové atributy jsou v rozsahu 0≤ zij ≤1. V každém řádku je součet hodnot roven 1 
[5]. 
3.1.3 Výpočet matice podobností 
Dalším krokem algoritmu je výpočet matice podobností či vzdáleností mezi objekty. 
Tento krok a výběr správné metody výpočtu je velice důležitý pro další shlukovou analýzu. 
Při použití různých metod výpočtu totiž můžeme dojít k rozdílným výsledkům analýzy.  
Pro shlukování můžeme využít míry podobnosti, které v ideálním případě nabývají 
hodnot od nuly do jedné. Pro tento výpočet míry podobnosti můžeme využít koeficienty 
asociace či koeficienty korelace. Mezi koeficienty korelace řadíme tzv. Pearsonův párový 
korelační koeficient, kde objekty jsou si tím podobnější, čím jej jejich párový korelační 
koeficient větší a bližší jedné. Hodnoty rovny 0 tedy vyjadřují maximální nepodobnost 
objektů, hodnoty rovny 1 potom maximální podobnost. Jeho výhodou může být necitlivost na 
posunutí vektoru atributů o konstantu nebo na jeho násobení konstantou. Dále využíváme tzv. 
kosinový koeficient, který vyjadřuje kosinus úhlu, který v příznakovém prostoru svírají 
spojnice atributů s počátkem. Tento koeficient je také necitlivý na násobení vektoru příznaků 
konstantou. V případě ordinální škály využíváme tzv. Spearmanův korelační koeficient. Tyto 
korelační míry se využívají zřídka, jelikož v analýze klademe více důraz na velikost objektů 
než na tvar jejich profilových křivek [5], [7]. 
3.1.4 Výpočet matice vzdáleností 
Opačný princip využívají tzv. míry vzdálenosti pro výpočet vzdálenosti mezi objekty. 
Míry vzdáleností představují nejčastěji užívané míry založené na prezentaci objektů 
v prostoru, jehož souřadnice tvoří jednotlivé znaky. Znaky jsou si tím bližší, čím jsou hodnoty 
vzdáleností menší. Pokud tyto míry splňují požadavky symetrie d(x,y)=d(y,x) a 
trojúhelníkovou nerovnost d(x,y)≤d(x,z)+d(y,z), jde o tzv. metriky. Těchto metrik máme 
celou řadu a výsledky shlukové analýzy pro jednotlivé metriky se mohou lišit. Proto je třeba 
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vybrat vhodnou metriku pro daný typ úlohy.  Nyní uvedu některé často používané metriky 
[7]: 
 
 Nejčastěji užívanou metrikou je Euklidovská vzdálenost, kterou můžeme vypočítat 
dle vztahu: 
 
                          
 
     (21) 
 
Můžeme ji nazývat i geometrická vzdálenost a představuje délku přepony 
pravoúhlého trojúhelníka. Její výpočet je založen na Pythagorově větě. 
 Euklidovská čtvercová vzdálenost: 
 
                        
  
       (22) 
 
Tato metrika tvoří základ Wardovy metody shlukování. 
 Průměrná vzdálenost je další modifikací Euklidovy vzdálenosti a vypočteme ji 
jako: 
 
               
 
 
           
 
    (23) 
 
 Hammingova metrika neboli Manhattanská vzdálenost je definována vztahem: 
 
                        
 
       (24) 
 
Nežli použijeme tuto metriku, musíme se ujistit, že znaky spolu nekorelují. Pokud 
by tato podmínka nebyla splněna, shluky by byly nesprávné. 
 Zobecněná Minkowskiho metrika je dána vztahem: 
 
                           
 
   
 
   (25) 
 
Kde pro hodnotu n=1 jde o Hammingovu metriku a pro n=2 o metriku Euklidovu. 




 Čebyšova vzdálenost: 
 
                             (26) 
 Mahalanobisova metrika: 
                                                                                                                                                                                                          
                                                           (27) 
  
Uvedená metrika zahrnuje vazby mezi znaky vyjádřené kovariační maticí C. 
 
Pokud jsou porovnávány objekty, jejichž znaky jsou nemetrického charakteru, tedy 
binární proměnné, používáme tzv. míry asociace [5], [7]. 
Pokud v algoritmu shlukování vynecháme bod standardizace naměřených dat, může nastat 
problém způsobený odlišností jednotek měření. Může způsobovat rozdíly mezi shluky. 
Shluky různých vzdálenostních měr se budou lišit. Škálování znaků má tedy dopad na 
konečné řešení a standardizace dat by se měla použít před výpočtem podobností či 
vzdáleností, pokud je to možné.  
3.1.5 Realizace shlukování 
Hiearchické postupy jsou založeny na postupném spojování objektů a jejich shluků do 
dalších větších shluků. U aglomerativního shlukování dva objekty, jejíž vzdálenost je 
nejmenší, spojíme do shluku a vypočteme novou matici vzdáleností, kde vynecháme objekty 
ze shluku a shluk je zařazen jako celek. Tento postup opakujeme, dokud nevytvoříme jeden 
velký shluk či předem zadaný počet shluků.  Divizní postup je opačný, všechny objekty 
bereme jako shluk jediný a tento shluk postupně dělíme. Získáme tedy systém shluků, či 
jednotlivé objekty. Výhodou těchto metod je nepotřebnost definovat počet shluků. Tento 
počet určíme až dodatečně [7]. 
Po výpočtu vzdálenosti mezi objekty můžeme vytvořit tzv. dendrogram. Dendrogram, 
diagram shluků, neboli vývojový strom, nám zobrazuje podobnost objektů v dvojrozměrném 
prostoru, kde osy tvoří zadané proměnné. Umožní nám tedy snadnou orientaci ve vzájemných 
podobnostech objektů. V některých programech se objeví také obkroužení objektů 
v jednotlivých shlucích.  
Pro vykreslení dendrogramu a vlastní realizaci shlukování je potřeba po vytvoření shluku 
vypočítat vzdálenosti mezi jednotlivými shluky. K tomu se používají metody metriky 
shlukování [5], [7]. 
 
 Metoda průměrová, označována jako average: Vzdálenost dvou shluků se 
vypočte jako průměr z možných mezishlukových vzdáleností dvou objektů. 
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Mezishlukovou vzdálenost chápeme jako vzdálenost dvou objektů, z nichž každý 
patří do jiného shluku. Nejbližší jsou potom shluky s nejmenší průměrnou 
vzdáleností mezi všemi objekty jednoho a druhého shluku [5], [7]. 
 
Obrázek 8: Metoda průměrová. 
 
 Metoda centroidní: Vzdálenost je vypočtena jako euklidovská vzdálenost jejich 
těžišť.  
 Metoda nejbližšího souseda, označovaná jako single: Metoda hledá minimum 
z možných mezishlukových vzdáleností objektů. Jelikož metoda tvoří shluk na 
základě nejkratší vzdálenosti mezi shluky, neumí rozlišit špatně separované shluky 
[5], [7]. 
 
Obrázek 9: Metoda nejbližšího souseda 
 
 Metoda nejvzdálenějšího souseda, metoda complete: Je opakem předchozí 
metody. Počítá vzdálenost dvou shluků jako maximum z možných 
mezishlukových vzdáleností objektů [5], [7].    
 
Obrázek 10: Metoda nejvzdálenějšího souseda. 
 
 Metoda mediánová: Je modifikací centroidní metody. Metoda se snaží odstranit 
rozdílné váhy, jenž centroidní metoda přiřazuje různě velkým shlukům. 
 Wardova metoda: Její myšlenkou je minimalizovat ztrátu informace při spojení 
dvou shluků. V každém kroku uvažujeme takový možný pár objektů či shluků, aby 
suma čtverců odchylek od střední hodnoty dosáhla při vzniku nového shluku svého 




Obrázek 11: Wardova metoda. 
 
Nakonec musíme zvolit počet shluků, do kterých mají být data klasifikována, a výsledek 
můžeme interpretovat pomocí dendrogramu. Je nezbytné zvolit optimální metodu metriky 
shlukování pro naše data, jelikož shluky počítané různými metrikami se mohou lišit. 
Nejčastěji k nejlepšímu dendrogramu vede metoda průměrová [5], [7].  
3.1.6 Výpočet korelačního koeficientu 
Přerovnání matice podobností je volitelným krokem a znamená přerovnání matice dle 
daného kritéria, obvykle vzdálenosti mezi objekty. Jelikož dendrogram můžeme vytvořit 
celou řadou technik, je snahou vypočíst míru věrohodnosti při volbě nejlepšího dendrogramu. 
Tento krok opět není nutný, ale ukáže nám věrohodnost shlukování. Pro výpočet míry 
věrohodnosti se využívá korelační koeficient. Udává, jak jednotlivé vzdálenosti korelují 
s hodnotami odvozenými z dendrogramu. Tedy jaké zkreslení vytvoření dendrogramu 
přineslo. Pro výpočet korelačního koeficientu je třeba znát matici vzdáleností odvozenou 
z dendrogramu a původní matici vzdáleností. Pokud získáme tyto matice, můžeme vypočíst 
korelační koeficient dle vzorce:  
 
     
    
 
 
          








       
  (28) 
 
Kde x jsou hodnoty z původní matice vzdáleností, y hodnoty z matice vzdáleností 
odvozené z dendrogramu a n je počet kombinací počítaných vzdáleností mezi daty. Hodnoty 
korelačního koeficientu mohou nabývat hodnot v rozmezí -1 ≤ rxy ≤ 1. Kde hodnota rovna 1 
značí shodu. Neshodě pak hodnota rovna 0. Hodnota -1 potom značí, že hodnoty původní 
matice vzdáleností jsou rovny záporné hodnotě matice odvozené z dendrogramu x = -y. Tento 
případ však nenastává a jako přijatelné zkreslení považujeme hodnoty korelačního koeficientu 
větší nebo rovny 0,8. Pokud by hodnota vyšla menší, měli bychom se zamyslet nad změnou 
postupu v procesu shlukování [5], [7]. 
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3.2 Nehiearchické metody shlukování 
Nyní se krátce zmíníme o metodách nehiarchických, které tvoří další možnost ve výběru 
metod shlukové analýzy. Tyto metody se liší tím, že počet shluků je dán předem. Tento počet 
se potom v průběhu shlukování může změnit. Nehiearchické metody obsahují dvě základní 
varianty a to optimalizační metody, jejichž principem je hledání optimálního rozkladu 
přeřazováním objektů ze shluku do shluku s cílem minimalizovat danou hodnotu rozkladu a 
analýzu módů, meloidů, která hledá rozklady do shluků, kde shluky chápe jako místa se 
zvýšenou koncentrací objektů v m-rozměrném prostoru proměnných. Metoda předpokládá 
určitý předem specifikovaný pravděpodobnostní model [7]. 
Do metod optimalizačních můžeme zařadit shlukování metodou nejbližších středů          
K-means, či metodu K-meloid. Metodu K-means využijeme, pokud chceme vytvořit malý 
počet shluků z velkého počtu objektů. Metoda K-mean se využívá, pokud máme datový 
soubor pouze s kvantitativními proměnnými. Je to iterativní optimalizační metoda, která 
vychází z počátečního rozdělení objektů do shluků, kde počet shluků volíme. Nejprve jsou 
vypočteny centroidy, které tvoří střed shluků. Poté jsou počítány vzdálenosti každého bodu od 
tohoto centroidu. Následně je objekt přiřazen k centroidu ke kterému má nejmenší vypočtenou 
vzdálenost. Pro takto vzniklé nové shluky, jsou vypočteny nové centroidy. Následně se celý 
proces opakuje. Tento postup se opakuje, dokud dochází k přesunům mezi jednotlivými 
shluky, jinak je proces shlukování ukončen [11].  
Metoda K-meloid, či metoda meloidu, také nazývána metoda PAM je využívána opět pro 
kvantitativní proměnné. Data jsou nejprve rozděleny do k shluků. Pro každý shluk je vypočten 
tzv. meloid, což je objekt ze shluku, kdy součet vzdáleností jednotlivých objektů ve shluku od 
tohoto objektu je minimální. Po té je počítána vzdálenost objektů od meloidů a dochází 
k přesunu objektu do shluku, k jehož meloidu má nejblíže. Následně jsou opět vypočteny 
nové meloidy a proces se opakuje. Metoda může využívat různé algoritmy, které můžeme 
rozdělit na Spathovu metodu, metodu PAM, či algoritmus využívající tzv. siluetu [7], [11]. 
Problémem těchto metod je, že získáme pouze lokálně optimální řešení, které je závislé na 
pořadí objektů v datovém souboru [7], [11].  
4. Zpracování AVG signálů 
V dalších kapitolách se budeme zabývat praktickou částí zpracování dat. Je zde pojednáno 
o vlastním algoritmu programu. Tento algoritmus se poněkud odlišuje od teoretické části 




4.1 Vstupní data 
Prvním krokem analýzy bylo pročíst si data, zorientovat se v nich a na základě toho vybrat 
vhodné programové prostředí pro zpracování. Z těchto dat bylo také nutno vybrat taková data, 
která jsou naměřena dopplerovskými systémy a vhodná pro zpracování odpovídající zadání 
této práce.   
4.1.1 Poskytnutá data ke zpracování 
Pro analýzu jsme dostali soubory s naměřenými daty z projektu GAČR, tedy z grantové 
agentury akademie věd České Republiky. Data byla změřena 142 pacientům. Z nich byly 
vytvořeny tři soubory, které byly poskytnuty pro tuto bakalářskou práci. Jsou to soubory 
DB_AVG.mat, AVG.DBF, PAC.DBF. Soubor AVG.DBF obsahuje změřené parametry 
signálů a PAC.DBF obsahuje anamnézy jednotlivých pacientů. Jelikož soubory AVG.DBF a 
PAC.DBF nejsou vhodné pro zpracování v prostředí MATLAB byl vytvořen soubor 
DB_AVG.mat, jenž obsahuje záznamy z předchozích souborů přetransformovány tak, aby 
mohli být zpracovány v prostředí MATLAB.  
Soubor DB_AVG.mat obsahuje: 
 
 db_avg, struktura, která má 1x10047 buněk obsahujících údaje z rozměřeného 
signálu AVG od jednotlivých pacientů, tedy jejich průměrné hodnoty ze všech 
míst měření. Dále obsahuje zařazení do tříd zdravý, stenotický, uzávěry. Db_avg 
dále obsahuje ID pacienta, příjmení pacienta, datum a čas měření, měřenou stranu 
dolní končetiny, místo měření. Mezi naměřené hodnoty patří minimální, 
maximální a střední frekvence, zrychlení a zpomalení systolické vlny, čas mezi R 
vlnou EKG a začátkem systolické vlny AVG, perioda signálu, tepová frekvence a 
pulsační index.  
 
Tabulka 1: Ukázka struktury db_avg 
Řádek Název Popis dat 
1 ID Identifikační číslo pacienta 
2 Prijmeni Příjmení pacienta 
3 Datum_mer Datum měření 
4 Cas_mer Čas měření 
5 Strana Měřená strana 
6 Místo Měřené místo 
7 F_max Maximální měřená frekvence signálu 
8 F_min Minimální měřená frekvence signálu 
9 F_mean Střední měřená frekvence signálu 
10 A Měřené zrychlení systolické vlny 
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11 D  Měřené zpomalení systolické vlny 
12 T0 Měřený čas mezi R vlnou EKG a začátkem systolické vlny AVG 
13 T_per Měřená perioda signálu 
14 Tep Měřená tepová frekvence 
15 PI Měřený pulsační index 
16 F_dopp Frekvence dopplerovy sondy 
17 Druh_zazn Druh záznamu 
18 Por_pulsu Počet pulsů 
19 Zarazeni Zařazení pacienta do klasifikační třídy 
20 Cislo_zaznamu Číslo záznamu 
 
 db_avg_cisl je matice 10047x6 která obsahuje parametry ze struktury db_avg.  
První sloupec obsahuje maximální frekvenci fmax, druhý minimální frekvenci fmin, 
třetí zrychlení systolické vlny A, čtvrtý zpomalení systolické vlny D, pátý čas mezi 
R vlnou EKG a začátkem systolické vlny AVG t0 a šestý pulsační index PI. 
 
 ID_sig_PR je matice 4x1215, jenž obsahuje odkazy do databáze db_avg na 
hodnoty parametrů signálů ze všech míst měření. První sloupec obsahuje ID 
pacienta, druhý číslo položky v databázi db_avg, třetí stranu měření, čtvrtý 
zařazení pacienta do tříd zdravý, stenotický, uzávěry. 
 
 db_anamneza je struktura 142x1 obsahující anamnézu všech pacientů.  
4.1.2 Využití programového prostředí Matlab 
Pro analýzu dat bylo zapotřebí zvolit vhodné programové prostředí. Bylo nutno vybrat 
takové prostředí, v němž můžou být využity aplikace shlukové analýzy. MATLAB právě tyto 
aplikace obsahuje a proto je vhodným programovým prostředím pro tuto práci. 
MATLAB je integrované prostředí pro vědeckotechnické výpočty. Lze s ním modelovat a 
navrhovat algoritmy, provádět simulace, či měření a zpracovávat signály. Dále, čehož 
využijeme, je možnost analýzy a prezentace dat. MATLAB je nástrojem jak pro pohodlnou 
interaktivní práci, tak pro vývoj širokého spektra aplikací. Program pracuje především 
s maticemi, tudíž je potřeba znalost matic a indexování jednotlivých proměnných. Výhodou 
práce s tímto programem je možnost vytvoření uživatelsky příjemného rozhraní pro zobrazení 
námi vytvořených výsledků analýzy [6].   
Důležitou součástí MATLABU jsou knihovny, které obsahují již vytvořené funkce, jenž 
usnadňují práci v tomto prostředí. Program obsahuje tzv. toolboxy, jenž obsahují funkce pro 
určitou oblast zájmu. Tyto toolboxy lze dodatečně doinstalovat, pokud naše verze programu 
potřebný toolbox neobsahuje. Pro vytvoření našeho programu pomocí shlukové analýzy je 
zapotřebí tzv. Statistic toolbox, který obsahuje nástroje pro modelování dat, analýzu trendů, 
simulace stochastických systémů a umožňuje vývoj algoritmů pro statistiku. Nabízí množství 
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statistických grafů a grafické nástroje. Dalším potřebným toolboxem je tzv. Bioinformatics 
Toolbox [6]. 
4.1.3 Výběr dat 
Dalším krokem po prostudování dat bylo vybrat vhodné parametry pro shlukovou 
analýzu. Soubory obsahují 6 měřených parametrů, které jsou popsány v kapitole 2.2. Jsou to  
maximální frekvence fmax, minimální frekvence fmin, zrychlení systolické vlny A, zpomalení 
systolické vlny D, čas mezi R vlnou EKG a začátkem systolické vlny AVG t0 a pulsační index 
PI. Jelikož úkolem této práce je vhodně interpretovat a zobrazit výsledek analýzy, bylo nutno 
data zredukovat. Protože pro 6 parametrů je zobrazení obtížné, rozhodl jsem se použít 3 
parametry a výsledek zobrazit jako 3D obraz. Parametry bylo nutno vybrat, tak aby co nejlépe 
vystihovali změny v průtoku krve cévami daných ischemickou chorobou a data tak 
rozdělovala do daných shluků co nejlépe.  
Proto jsem pro výběr parametrů použil analýzu hlavních komponent neboli PCA. Analýza 
hlavních komponent je statistická metoda, která umožňuje zjednodušit data tak, aby se 
zvýraznily jejich podobnosti a rozdíly. Usnadňuje především orientaci ve vícerozměrných 
datech, u nichž je problematické grafické zobrazení či zcela nemožné. Základní 
charakteristikou těchto komponent je její míra variability čili rozptyl. Největší hlavní 
komponenta potom představuje největší varibialitu dat [4].  
MATLAB na tuto analýzu má vytvořené funkce, jednou z nich je funkce pcacov, díky níž 
obdržíme informace o variabilitě dat. Jelikož se snažíme rozdělit data co nejlépe do shluků, 
požadujeme co největší rozdílnost dat patřících do různých shluků, tedy co největší 
variabilitu.  Výsledkem analýzy bylo, že data s největší variabilitou jsou obsažena v prvním a 
třetím sloupci matice db_avg_cisl, tedy parametry fmax a A. Jako třetí parametr jsem po 
konzultaci s lékařem vybral pulsační index PI. Při vyšetření tepen je lékařem na tento 
parametr nejvíce nahlíženo a při rozhodování o stavu choroby hraje významnou roli. Proto 
bylo vhodné do naši analýzy tento parametr zavést. Jako další významný parametr je čas t0. 
Na tento parametr je též nahlíženo při rozhodování o stavu postižení pacienta, ovšem 
abychom tento parametr mohli změřit je potřeba k měření AVG křivky i měření křivky EKG. 
Jelikož u mnoha pacientů EKG měřeno nebylo, tak tento parametr nemáme k dispozici. 
Z tohoto důvodu bychom museli při analýze tyto pacienty vyřadit, tudíž bylo lepší parametr 
do analýzy nepoužít a využít již zmíněných třech parametrů fmax, A, PI.   
4.2 Algoritmus zpracování dat 
Po prostudování postupů shlukové analýzy bylo nutno vybrat vhodný postup pro naše 
data. Výhodou shlukové metody je, že data lze rozdělit do shluků bez předem známého 
rozdělení. To znamená, že nemusí být systému poskytnuta žádná trénovací data. Jelikož pro 
tuto práci je dostupná množina naměřených dat s ověřeným výsledkem rozdělení do jedné ze 
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skupin, bylo vhodné data využít k tzv. naučení systému. Systém pak bude data rozdělovat do 
skupin dle této trénovací množiny. Do systému pustíme naše trénovací data se známým 
výsledkem. Z těchto dat vytvoříme tři shluky odpovídající skupinám zdravý, stenotický, 
s uzávěry. Po naučení systému, použijeme zbylá data, tzv. testovací množinu, kterou 
rozdělíme do shluků, dle vzdáleností od shluků vytvořených trénovací množinou. Postup 
použitého algoritmu je následující: 
 
1. Rozdělení dat dle strany a místa měření 
2. Výběr trénovacích dat 
3. Výběr testovacích dat 
4. Vymazání pacientů s neúplnými naměřenými daty 
5. Standardizace dat 
6. Proces shlukování 
7. Tvorba dendrogramu 
8. Vykreslení výsledků 
4.2.1  Rozdělení dat dle strany a místa měření 
Před vlastním procesem shlukové analýzy bylo potřeba upravit a vhodně rozdělit 
poskytnutá dada. Tímto se zabývá bod jedna až čtyři našeho algoritmu. V postupu jsem se 
rozhodl analyzovat zvlášť data z levé a pravé nohy. V prvním kroku je tedy nutno z dat vybrat 
hodnoty pro pravou a levou nohu a s těmito daty nadále pracovat. Informace o straně měření 
nese matice ID_sig_PR. Přesněji řečeno její třetí sloupec. Sloupec obsahuje hodnotu 1 (pro 
pravou nohu), či hodnotu 2 (pro stranu levou). Rozdělení je docíleno smyčkou for a příkazu 
switch. Smyčka for pracuje tak, že je čtena matice ID_sig_PR po řádcích. Pomocí příkazu 
switch je pak v každém řádku čtena hodnota určující stranu a podle hodnoty je řádek matice 
uložen do nových proměnných leva či prava.  
 Dalším krokem je rozdělit data dle místa měření. Naše data obsahují čtyři místa 
měření a to AF neboli arteria femoralis (tepna stehení), ATP arteria tibialis posterior (tepna 
holení zadní), AP arteria poplitea (tepna podkolenní) a AIE arteria iliaca (tepna kyčelní). 
Nejprve z těchto čtyř míst bylo nutno vybrat, která data využijeme pro naši analýzu. Bylo 
nutno vyzkoušet z dat se známými výsledky rozdělení do skupiny, jak jednotlivá data 
z různých míst mají tendence k rozdělování se do shluků. Z těchto čtyř míst jsem tedy vybral 
arterii femoralis, arterii tibialis posteriori a arterii popliteu. Arterii iliacu bylo nutno z analýzy 
vyloučit, jelikož se data prolínají a nelze vytvořit vhodné shluky. To můžeme vidět na 





Obrázek 12: Výsledek shlukování trénovací množiny pravá strana, místo AIE. 
 
Vidíme zde data zobrazená ve 3D prostoru se známými výsledky klasifikace do jedné ze 
tříd. Zelená značí zdravé jedince, modrá stenózy a červená uzávěry. Z obrázku vidíme, že se 
data prolínají a tendence k tvorbě shluků je zde velmi malá. Z tohoto důvodu jsem data 
z analýzy vyloučil.  
Informace o místě měření jsou obsaženy ve struktuře db_avg. Rozdělení matice 
ID_sig_PR dle místa měření je docíleno opět smyčkou for a příkazem switch. Ze struktury 
db_avg je čtena informace o místě měření a dle této strany je matice ID_sig_PR pomocí 
příkazu switch rozdělena do proměnných dle místa měření. Vzniknou tak tři nové matice pro 
obě strany, s kterými nadále budeme pracovat. 
4.2.2 Výběr trénovacích dat 
Důležitým krokem v našem algoritmu je výběr trénovacích dat. Systém pracuje tak, že 
nejprve jsou poskytnuta trénovací data se známým výsledkem rozdělení do jednotlivých 
skupin. Toto rozdělení bylo provedeno zkušeným angiologem. Trénovací data tvoří tři shluky 
dle rozdělení do jedné ze skupin zdravý, stenotický, uzávěry. Od těchto dat je potom počítána 
vzdálenost testovací množiny a dle nejmenší vzdálenosti jsou testovací data přiřazena do 
jedné z těchto skupin. Z tohoto důvodu je nutno vybrat vhodná trénovací data. Data se 
zařazením zdravý a uzávěry, tvoří dva dobře separovatelné shluky. Problém nastává po 
přidání třetí skupiny, uzávěry. Skupina zdravý, je od těchto dvou skupin dobře separovatelná. 
34 
 
Problém nastává mezi skupinami stenózy a uzávěry kde dochází k mísení shluků a nelze 
vytvořit dobře separované shluky. Proto je třeba vybrat taková trénovací data, která se přiblíží 
nejlépe ke správnému rozdělení testovacích dat do skupin. Indexy pacientů, jejichž naměřená 
data byla použita jako trénovací, jsou v následujících tabulkách: 
   
Tabulka 2: Indexy pro trénovací množinu strana pravá, místo AF.  
Skupina Indexy pacientů 
Zdravý 42, 50, 52, 53, 55, 56 
Stenotický 69, 70, 81, 83, 85, 100 
Uzávěry 39, 71, 92, 99 
 
Tabulka 3: Indexy pro trénovací množinu strana pravá, místo AP. 
Skupina Indexy pacientů 
Zdravý 
42, 43, 44, 45, 46, 47, 48, 49, 50, 
51, 52, 53, 54, 55, 56, 58, 59, 66, 67 
Stenotický 
69, 72, 74, 79, 83, 90, 95, 97, 100, 
106 
Uzávěry 71, 80, 101, 105 
 
Tabulka 4: Indexy pro trénovací množinu strana pravá, místo ATP. 
Skupina Indexy pacientů 
Zdravý 
14, 16, 18, 42, 43, 44, 45, 46, 47, 
48, 49, 50, 51, 52, 53, 54 
Stenotický 70, 73, 74, 76, 79, 82, 85, 90, 106 
Uzávěry 2, 7, 10, 11 , 12, 22, 23 
 
Tabulka 5: Indexy pro trénovací množinu strana levá, místo AF. 
Skupina Indexy pacientů 
Zdravý 52, 55, 56, 66, 67, 68 
Stenotický 
70, 73, 74, 75, 76, 82, 89, 92, 100, 
101, 106 
Uzávěry 35, 71, 86, 102 
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Tabulka 6: Indexy pro trénovací množinu strana levá, místo AP. 
  Skupina Indexy pacientů 
Zdravý 
42, 43, 44, 45, 46, 47, 49, 50, 51, 
52, 53, 59, 66, 67, 68 
Stenotický 73, 76, 82, 88, 92, 100, 106 
Uzávěry 69, 71, 72, 83, 97, 99, 102, 104 
 
Tabulka 7: Indexy pro trénovací množinu strana levá, místo ATP. 
Skupina Indexy pacientů 
Zdravý 
42, 43, 44, 45, 46, 47, 48, 49, 50, 
51, 52, 53, 54, 58, 59, 66, 67, 68 
Stenotický 74, 75, 76, 79, 80, 81, 88, 92 
Uzávěry 69, 71, 72, 83, 97, 99, 102, 104 
 
V MATLABU je výběr testovacích dat realizován tímto způsobem: Nejprve je pomocí for 
cyklů z pomocné matice obsahující informace o indexu pacienta, odkazu na řádek v matici 
db_avg_cisl, měřené straně a rozdělení do skupiny, vybrány ty řádky odpovídající indexu 
pacienta z trénovací množiny. Vznikne tak nová pomocná trénovací matice. Pomocí dalšího 
for cyklu jsou potom vybrána data z matice db_avg_cisl odpovídající pomocné trénovací 
matici, která obsahuje vlastní naměřená data, jenž použijeme pro trénování..  
4.2.3 Výběr testovacích dat 
Jako testovací data, která budou rozdělována do shluků na základě trénovacích dat, jsem 
zvolil data všech naměřených pacientů vyjímaje pacienty použitých pro trénování. Toho je 
docíleno pomocí dvojitých for cyklů. Vznikne tak pomocná testovací matice, kde pomocí 
dalšího for cyklu získáme testovací data z matice db_avg_cisl.  
4.2.4 Vymazání pacientů s neúplnými naměřenými daty 
      Po kontrole získaných matic jsem zjistil, že některé měřené hodnoty chybí. V matici je 
zapsaná nulová hodnota. Tato chyba vznikla již při měření, kdy hodnoty nemuseli být vůbec 
měřeny, či zdravotní pracovník hodnoty nezapsal. Jelikož by tyto nulové hodnoty mohly 
nepříznivě ovlivnit standardizaci dat a následné shlukování, je potřeba tyto pacienty vyřadit 
z analýzy. Vymazání pacientů je potřeba udělat jak pro testovací tak trénovací data. Toho je 
docíleno díky dvojitým for cyklům, kdy je pomocí podmínky if kontrolován každý řádek a 
každý sloupec testovací a trénovací matice. Pokud není nalezena nulová hodnota, celý řádek 
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se uloží do pomocné matice. Tím dostaneme data bez nulových hodnot, která použijeme pro 
následnou standardizaci.    
4.2.5 Standardizace dat 
Před vlastním shlukovacím procesem je vhodné data standardizovat. Jednotlivé atributy 
jsou měřeny v rozdílných jednotkách, což by vedlo k ovlivňování podobnosti objektů 
trénovací a testovací množiny. Dalším důvodem proč jsem se rozhodl pro tento krok, je 
rozdílnost rozsahů hodnot jednotlivých atributů, které by vedly opět k ovlivňování vzájemné 
podobnosti. Výsledkem standardizace jsou bezrozměrné atributy.  
Pro výpočet nových bezrozměrných atributů jsem použil výpočet pomocí střední hodnoty 
a směrodatné odchylky, popsané v kapitole 3.1.2. Pro výpočet jsem použil vzorce č.15, 16, 
17.  
V našem programu je standardizace realizována třemi kroky. Výpočtem středních hodnot 
jednotlivých atributů. Výpočtem směrodatných odchylek a vlastním výpočtem nových 
atributů. Výpočet střední hodnoty je realizován pomocí funkce sum, která sečte jednotlivé 
hodnoty v atributu a ty jsou následně poděleny počtem hodnot. Směrodatná odchylka je 
vypočtena pomocí vzorce 16, kde odmocnina je realizována funkcí sqrt. Vlastní výpočet 
nových atributů je realizován vztahem 17. Získáme tak matici standardizovaných trénovacích 
a testovacích dat, s nimiž budeme pracovat v následujícím kroku. 
4.2.6 Proces shlukování 
Při vlastním procesu shlukování jsou nejprve systému předložena trénovací data, 
s informacemi o rozdělení do shluků. Algoritmus vytvoří na základě předložených dat tři 
shluky. Následně jsou do systému vložena testovací data, u kterých již nemáme informace o 
rozdělení do skupin. Algoritmus pracuje na základě výpočtu vzdáleností, tedy nejprve je 
vypočtena vzdálenost testovacích dat od dat trénovacích pomocí Euklidovy metriky popsané 
v kapitole 3.1.4. Následně jsou testovací data rozdělena do shluků metodou nejbližšího 
souseda popsané v kapitole 3.1.5. Tedy je přiřazen ke shluku, jehož mezishluková vzdálenost 
je nejmenší. 
V kapitole 4.1.2 jsem již zmínil, že programové prostředí MATLAB má vytvořeny funkce 
pro analýzy. Jednou takovou funkcí je funkce knnclassify, která je v algoritmu použita. Tato 
funkce má následující strukturu. 
 
shluky=knnclassify(testovací data, trenovaci data, zarazeni) 
 
      Výstupem funkce je hodnota zařazení do shluku testovacích dat. Vstupem funkce je 
matice testovacích dat, matice trénovacích dat a vektor čísel odpovídající zařazení trénovacích 
dat do shluku. Dále lze ve funkci nastavit metriku pro výpočet podobnosti a metodu metriky 
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shlukování. Jako výchozí jsou nastaveny námi zvolená Euklidova vzdálenost a metoda 
nejbližšího souseda. 
4.2.7 Tvorba dendrogramu 
Další možností prezentace výsledků vzdáleností mezi jednotlivými objekty je prezentace 
pomocí dendrogramu. Dendrogram nám zobrazuje podobnost objektů v dvojrozměrném 
prostoru. Abychom mohli dendrogram vytvořit, je nutno nejprve vytvořit matici vzdáleností 
popsanou v kapitole 3.1.4. Jako metriku jsem použil opět Euklidovu vzdálenost, jelikož je tato 
metrika nejužívanější a použili jsme ji již v předchozím bodě shlukování. Ze stejného důvodu 
jsem použil jako metodu shlukování metodu nejbližšího souseda. 




Výstupem funkce je matice vzdáleností. Vstupem funkce testovací data a metrika pro 




Výstupem funkce je vytvořený dendrogram, vstupem je matice vzdáleností a metoda 
shlukování. 
4.2.8 Vykreslení výsledků 
Po předchozích bodech analýzy je potřeba námi vytvořené výsledky interpretovat. Proto je 
posledním bodem algoritmu vykreslení výsledků. V posledním bodě zobrazíme dendrogram a 
vytvořené shluky. Shluky zobrazíme v trojrozměrném prostoru. Abychom data mohli 
interpretovat, tak jsme na začátku vybrali tři měřené parametry pro analýzu. Jednotlivé 
parametry objektů tak vykreslíme v závislosti na sobě ve 3D prostoru. Tím by měli vzniknout 
v prostoru tři viditelné shluky. Pro názornost budou data patřících do různých shluků barevně 
odlišeny.  




Jako vstup funkce je zde vytvořený dendrogram z předchozího bodu a maximální počet 
objektů, jenž budou vykresleny. Dendrogram je vykreslen v dvojrozměrném prostoru, kdy na 
ose x jsou vykresleny objekty a na ose y můžeme odečíst vzdálenost mezi objekty. Popis os 
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můžeme vytvořit pomocí funkcí xlabel a ylabel, pro osu x a y. V práci jsou zobrazeny 
dendrogramy pro trénovací množinu a množinu testovací. 
Vykreslení shluků je vytvořeno funkcí plot. Nejprve jsou do proměnných x, y, z uložena 
data, jenž budeme vykreslovat. To znamená na ose x budeme zobrazovat maximální 
frekvenci, na ose y zrychlení systolické vlny a na ose z pulsační index. Ve funkci plot je 
možnost různobarevného zobrazení jednotlivých dat. Proto jsou data patřící do 1. shluku tzn. 
do třídy zdravý vykresleny zeleně, data patřící do třídy 2, stenózy modře a třídy 3, uzávěry 
červeně. Pro lepší odečet hodnot v grafu vytvoříme mřížky funkcí grid on. Vytvoříme popisy 
os funkcemi xlabel, ylabel, zlabel a rozsah os funkcemi xlim, ylim, zlim. Nadpis grafu 
vytvoříme funkcí title, legendu pak funkcí legend. V práci jsou opět zobrazeny dva grafy a to 
pro data trénovací a data testovací.   
4.3 Grafické rozhraní GUIDE 
Jelikož v naší práci analyzujeme zvlášť data z různých míst měření a zvlášť z levé a 
pravé nohy, je potřeba vybrat které části budeme analyzovat. Aby tento výběr byl pro 
uživatele jednoduchý a přehledný, zvolil jsem uživatelské prostředí MATLAB GUIDE. 
MATLAB GUIDE neboli Graphical User Interface Development Environment, je prostředí 
umožňující vytvářet aplikace s grafickým rozhraním. Vytvořené rozhraní můžeme vidět na 
obrázku č. 13. 
 




Program je tvořen čtyřmi popisy pro snadnou orientaci v programu. Jsou to výběr strany, 
výběr místa měření, vykreslení a výsledky analýzy. Popisy jsou vytvořeny pomocí Static 
Text. Uživatel je po té povinen vybrat stranu, jenž chce analyzovat. To je řešeno pomocí dvou 
tlačítek Radio Button pro pravou a levou stranu. Po zmačknutí program rozdělí matici 
ID_sig_PR dle míst měření a uloží pomocné matice do pomocných Static text. Dále uloží 
indexy pacientů použitých pro trénování opět do pomocných Static Text. Tyto Static Texty 
v uživatelském rozhraní nevidíme, jelikož jsou pouze pomocné a jsou nastaveny pro uživatele 
jako neviditelné. V dalším kroku je nutno vybrat místo na dolní končetině, které chceme 
analyzovat. Výběr pro místa AF, AP, ATP je realizován tlačítky Radio Button. Po zmačknutí 
tlačítka je čtena matice z příslušného Static Text, která obsahuje příslušnou matici pro 
zvolenou stranu a místo s níž se bude dále pracovat. Po zmačknutí se dále provedou kroky 
popsané v kapitole 4.2. výběr trénovacích dat, výběr testovacích dat, vymazání pacientů 
s neúplnými daty a standardizace dat. Standartizovaná data jsou následně uložená do Static 
text, které jsou opět pro uživatele skryty. Vlastní vykreslení je realizováno dvěma tlačítky 
Push Button. Po stisknutí tlačítka ZOBRAZ DENDROGRAM, jsou vypočteny matice 
vzdáleností a vytvořeny dendrogramy, které jsou vykreselny do oken figure. Figure1 
zobrazuje dendrogram testovacích dat. Figure2 dendrogram dat trénovacích. Při stisknutí 
tlačítka ZOBRAZ SHLUKY je provedeno shlukování pomocí funkce knnclasify a do figure1 
zobrazen výsledek shlukování testovací množiny a do figure2 shlukování trénovací množiny. 
Dále do Static Text vypíše výsledky analýzy, tzn. počet zdravých jedinců, počet stenóz a 
počet uzávěrů. Tlačítka Radio Button jsou chráněna, aby nemohli být naráz označeny více 
míst měření, či označeny levá i pravá strana najednou. 
5. Dosažené výsledky analýzy 
Analyzovaná data bylo potřeba nějakým způsobem interpretovat. Jako výstup jsem zvolil 
dendrogramy pro testovací a trénovací data a trojrozměrné zobrazení shluků, tedy závislost tří 
vybraných parametrů na sobě. Pro ukázku a interpretaci jsem zvolil obrázky výsledků pro 
levou i pravou nohu s místem měření ATP, tedy z tepny holení zadní. Na obrázcích č. 14, 15, 
16, 17 můžeme vidět vykreslení bodů reprezentující naměřená data. Hodnoty na ose x 
reprezentují maximální naměřenou frekvenci, hodnoty na ose y zrychlení systolické vlny a na 
ose z pulsační index. Pro názornost jsou jednotlivé shluky barevně odlišeny. Tzn. shluk 





Obrázek 14: Výsledek shlukování trénovací množiny levá strana, místo ATP. 
 
 




Na obrázcích č.14, 15 můžeme vidět vykreslení shluků trénovací množiny pro levou i 
pravou stranu měřeného místa ATP. Pro trénování jsem použil data s ověřenými výsledky 
lékaře. Obtížné bylo vybrat vhodná data pro tuto analýzu. Čím více trénovacích dat máme 
k dispozici, tím by měl být shlukovací proces přesnější. Problém ovšem je, že některá data se 
stenotickými pacienty se prolínají s pacienty s uzávěry a naopak. Dalším problémem je, že 
někteří pacienti označení lékařem jako uzávěry, již prošli operačním zákrokem a mají 
vytvořený umělí oběh či zaveden stent pro lepší průchod krve. Naměřená data od těchto 
pacientů potom spadají do jiné skupiny než do skupiny uzávěry. Z těchto důvodů je třeba 
vybrat vhodná trénovací data, která budou nejlépe vystihovat celou měřenou množinu dat. Pro 
skupiny zdravý, uzávěry není problém najít množiny trénovacích dat. Shluky jsou dobře 
separovatelné a neprolínají se. Po přidání třetí skupiny stenózy je třeba vybrat vhodné hranice 
přechodů mezi jednotlivými shluky. To lze vyřešit pouze empiricky tzn. testováním různých 
variant dat a vybráním dat reprezentující nejlepší výsledky shlukování. Pro data pro levou i 
pravou nohu bych mohl využít jedny trénovací data, jelikož stavba končetin a tím pádem 
průtok krve se na různých končetinách neliší. Jelikož, byly poskytnuty trénovací data zvlášť 
pro obě končetiny, rozhodl jsem se vytvořit trénovací data pro každou končetinu zvlášť.   
 






Obrázek 17: Výsledek shlukování testovací množiny pravá strana, místo ATP. 
 
Z obrázků č. 16, 17 vidíme výsledky shlukování testovací množiny. Z porovnání můžeme 
vidět, že data jsou zařazeny do shluků dle trénovací množiny. Středy shluků pro jednotlivé 
strany měření jsou téměř identické pro obě strany, rozdíl v zařazení nastává na hranicích mezi 
jednotlivými shluky. Z tohoto důvodu je velmi důležité vybrat vhodná trénovací data, od 
kterých se významně odvíjí správné zařazení do skupin. V grafu můžeme jednotlivé shluky 
charakterizovat tak, že skupina uzávěry se nachází v záporné části pro všechny tři osy. 
Skupina stenotický se vyskytuje převážně v rozsahu od -1 do 1 ve všech osách. Skupina 
zdravý se potom vyskytuje převážně v kladné části pro všechny osy. Pro přesnější analýzu by 
bylo vhodné využít všech poskytnutých parametrů. Pro naše účely bylo však nutno vybrat tři 
parametry z důvodu vykreslení a výběru vhodné trénovací množiny. V šestirozměrném 
prostoru bychom těžko nalézali vhodná data.  
Další možností prezentace jsou dendrogramy. Dendrogramy nám zobrazují vzdálenost 
mezi jednotlivými objekty. Na obrázcích můžeme vidět dendrogramy testovacích i 
trénovacích množin pro levou i pravou stranu končetiny. Na ose x jsou zobrazeny jednotlivé 





Obrázek 18: Dendrogram trénovacích dat pro levou stranu, místo ATP. 
 
 









Obrázek 21: Dendrogram testovacích dat pro pravou stranu, místo ATP. 
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Z obrázků č. 18, 19 můžeme vidět dendrogramy trénovací množiny. Z obrázku č. 19 
vidíme tendenci rozdělení do tří shluků. Na obrázku č. 18 toto rozdělení není tak patrné. 
Z dendrogramů testovací množiny vidíme velkou vzdálenost pro objekty v pravé části grafu. 
To mohou být velmi rozdílná data či chyba v zadaných datech. Jelikož neznáme povahu 
těchto rozdílných dat, data jsem z analýzy nevyloučil. Protože algoritmus pracuje na principu 
s učitelem, tak nám tyto rozdílná data neovlivní celkový výsledek analýzy. Zobrazení pomocí 
bodů ve 3D prostoru nám lépe vystihuje vzniklé tři shluky. Odečet z dendrogramu nám zase 
dává informace o vzdálenosti mezi jednotlivými objekty, což z 3D grafu lze odečíst sotva. 
V práci byla použita metrika nejbližšího souseda pro výpočet vzdáleností testovacích dat 
od dat trénovacích. Tato metrika se projevila jako nejlepší, jelikož máme dostatečný počet 
trénovacích dat. Také je potřeba vytvořit hranice mezi jednotlivými shluky, aby nedocházelo 
k prolínání shluků, což tato metrika umožňuje. Kdybychom měli malý počet trénovacích dat, 
bylo by shlukování nepřesné a výhodnější by byla například metrika průměrová. 
Jelikož nemáme informace o zařazení všech pacientů z testovací množiny do skupin, 
nelze provést porovnání dosažených výsledků z pohledu senzitivity či specificity. Popis 
výsledku analýzy popsaný v této kapitole se dá shrnout pro všechny místa měření. Vykreslení 





V bakalářské práci jsem se měl zabývat metodami sběru dat rychlosti průtoku krve a 
metodami analýz těchto dat. V praktické části jsem měl vybrat programové prostředí a pro 
poskytnutá data v tomto programu provést analýzu dat a data rozdělit do skupin dle 
závažnosti choroby. V první kapitole jsem se zabýval Dopplerovým jevem a jeho využitím 
v měření signálu AVG.  
Na měření křivky AVG nemá vliv pouze metoda sběru dat, ale i vlastnosti krve a cév. 
V práci můžeme vidět popis fyzikálních vlastností toku kapaliny v uzavřeném systému trubic. 
Tyto vlastnosti jsou pouze aproximací toku krve v cévách, jelikož živý systém se od neživého 
liší některými vlastnostmi, a to jak kapaliny (krve), tak systémem trubic (cév). Tyto vlastnosti 
tedy musíme zohlednit při sběru dat.  
Dále jsem se zabýval metodami systémů pro Dopplerovo měření. Nevýhodou systémů 
s nemodulovanou nosnou vlnou je, že pokud se v oblasti citlivosti sondy vyskytne více 
cévních struktur s různými rychlostmi toku krve, systém je nedokáže identifikovat. Nelze 
zjistit průřez cévy a nemůžeme získat informaci o velikosti průtoku krve. Nevýhodou systémů 
s modulovanou nosnou vlnou je v měření rychlosti okolo stěn cév, kde vznikají echa 
překrývající dopplerovský signál. Při měření z různých míst těla, musíme dle výhod a 
nevýhod, rozhodnout, který systém je vhodný, abychom získali validní data.  
Získaná data je potom nutno analyzovat. Proto se v druhé kapitole zabývám analýzou 
AVG signálu. V kapitole jsem popsal různé metody analýzy používané v angiologii. Některé 
metody jsou hojně využívány v praxi, ovšem některé jsou v praxi nerozšířené.  
Po prostudování metod analýz jsem si měl vybrat metodu, kterou využiji v následné 
praktické části práce a sepsat rešerši o této problematice. Z metod jsem si vybral shlukovou 
analýzu. V třetí kapitole jsem popsal její algoritmus a možnosti ve výběru postupu shlukové 
analýzy. Tato metoda se zdála nejvhodnější, jelikož dalším úkolem v bakalářské práci bylo 
v programovém prostředí realizovat tuto metodu a analyzovat poskytnutá data. Úkolem bylo 
roztřídit data do tří skupin a to zdravý, stenotický, uzávěry. Tato metoda se mi zdála 
nejvhodnější, jelikož data bylo snaha rozdělit do tří shluků, které nám ukazují podobnosti 
mezi daty. Díky programu vytvořeného v prostředí MATLAB se tento cíl podařil splnit a data 
byla úspěšně rozdělena do tří skupin zdravý, stenotický, uzávěry. Postup algoritmu je popsán 
v kapitole 4.  
Posledním bodem práce bylo popsat dosažené výsledky. To popisuje kapitola 5. Všechny 
body zadání práce se mi tedy podařilo splnit. Cílem této metody je pomoci lékařským 
pracovníkům při rozhodování stavu nemoci ischemické choroby. V dnešní době již však 
existují propracované moderní zobrazovací přístroje, které dávají větší počet informací o 
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Seznam zkratek a symbolů 
A…………………… zrychlení systolické vlny 
AF……….…………. arteria femoralis 
AIE……………..….. arteria iliaca 
a(m,n)……………… komplexní časově proměnné koeficienty 
AP …………………. arteria poplitea 
ATP…………...…… arteria tibialis posterior 
AVG……………….. arteriovelocitogram 
c……………………. průměrná rychlost šíření ultrazvuku ve tkáni 
D…………………… zpomalení systolické vlny 
EKG………………... elektrokardiograf 
Δfd…………………. pozměněná frekvence 
f, fv ..………………. frekvence vysílaná 
fd …………………... Dopplerův frekvenční zdvih 
fi……………………. opakovací frekvence 
fmax ………………....okamžitá hodnota maximální frekvence 
fs …………………… okamžitá hodnota střední frekvence 
HWI……………..…. index výška-šířka 
i…………………….. atribut 
j…………………….. objekt 
PLI ………………… index stanovený ze střední frekvence signálu a srdeční periody 
PPI ……………….... Pourcelotův pulsační index  
r…………………….. poloměr trubice 
Re………………….. Reynoldsovo číslo  
RTR……………...… index doby náběhu 
S……………………. průřez trubice 
t0………………..….. čas mezi R vlnou EKG křivky a začátkem systolické vlny  
ta……………………. doba zrychlení 
tB …………………... doba běhu vlny mezi dvěma měřenými úseky 
tj. ………………...… to znamená 
ts-r …………………..doba mezi vrcholem systolické vlny a začátkem refluxové vlny  
tzv. ………………… takzvaný 
v……………………. rychlost zvuku šířícího se prostředím 
vd …………………... relativní rychlost detektoru vůči prostředí 
vm……………….….. průměrná rychlost toku krve 
vs ………………..…. systolická rychlost 
vz………………….... je relativní rychlost pozorovatele vůči prostředí. 
w(n)………………... časové okno se středem v čase n 
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x……………………. hodnoty z původní matice vzdáleností 
xij …………………..  hodnoty objektů v jednotlivých atributech 
y…………………….  hodnoty z matice vzdáleností 
α……………………..úhel mezi osou sondy a osou cévy 
γ……………………  periferní odpor řečiště 
δ…………………….  konstanta tlumení 
  
     ……………… přípustná chyba modelu  
ω…………………… elasticita cév 
ρ……………………. hustota kapaliny 
η……………………. viskozita krve 





Příloha 1: Trénovací data pro levou stranu, místo AF. 
fmax D PI 
0,697363276 1,468345499 -0,263785717 
1,276892864 0,402353921 -0,315450627 
1,222220262 1,873086042 -0,073549359 
0,427124411 0,715935296 -0,144032614 
1,692404645 2,699148536 -0,014699262 
0,57708355 -0,086681861 0,035597041 
-1,158381068 -0,878039087 0,607332571 
-0,391402555 -0,095936599 -0,212120807 
-0,169587996 -0,5022196 0,14063762 
-0,952187252 -0,432886187 0,240545923 
-0,333605804 -0,381599514 -0,089972642 
-0,29299187 -0,220181458 -0,1115282 
0,358393139 -0,023826766 0,067074999 
-0,208639855 0,074273458 -0,203567014 
-0,300802242 -0,263370235 -0,38148591 
-0,17115007 -0,123160954 -0,218963841 
0,3302758 -0,365712213 -0,237440034 
-0,644458602 -0,909736565 -0,318872145 
-1,327085099 -1,333372199 -0,356166682 
-0,508558133 -0,368951372 -0,328110241 
-1,159943142 -0,946447026 -0,351034407 
 
Příloha 2: Trénovací data pro levou stranu, místo AP. 
fmax A PI 
0,562992146 0,636005499 0,008694792 
1,989700137 1,703285034 0,023365277 
0,33254385 0,387212561 -0,285726675 
0,550045613 0,659760305 0,249998984 
0,283347023 0,068841937 0,179681829 
-0,325140051 -0,17559361 0,224199165 
-0,037727008 -0,014510725 0,295022198 
-0,257818077 0,003762203 -0,251832795 
1,344962769 1,613607127 0,764983611 
0,508616706 1,379713654 -0,128398365 
2,427292969 2,948374211 1,036134653 
1,386391677 0,982207197 -0,081351636 
-0,167192343 -0,465570916 -0,135480669 
0,979870525 1,26459421 -0,050493029 
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0,252275343 -0,176858659 0,074964916 
1,057549726 0,884517315 -0,320632313 
0,392097904 0,434159929 -0,387408315 
1,083442793 0,179182308 -0,127892486 
0,182364062 -0,436615354 -0,617583173 
-0,278532531 -0,339909398 -0,330749889 
-0,918091285 -0,581533726 -0,363632011 
0,138345848 0,752671114 -0,281173765 
-1,500685293 -1,372470371 -0,303938312 
-1,578364494 -1,231909389 -0,604936203 
-0,322550745 -0,332600227 -0,499207532 
-0,76532219 -0,894703593 -0,574077596 
-1,544703506 -0,748801294 -0,418266923 
0,405044438 -0,497478259 -0,670700448 
0,166828221 -1,182150801 -0,677782752 
-0,035137701 -0,323463763 -0,552830686 
 
Příloha 3: Trénovací data pro levou stranu, místo ATP. 
fmax A PI 
0,218722185 0,528749465 0,626566434 
0,596681997 0,80980079 0,566150296 
2,772885388 2,327451152 -0,267775485 
1,077935174 1,119653848 0,248507875 
1,080282751 1,081340845 0,797745491 
0,901866939 1,263930433 1,305790286 
0,28914948 1,297956666 0,985401677 
0,40887588 0,868877832 1,163903902 
0,291497056 0,917907758 1,919105625 
0,397137997 1,018780803 0,857246233 
0,620157762 1,575391029 0,638466582 
0,258630985 1,068882421 0,991809449 
0,772750233 1,467016138 1,094333804 
-0,03716365 0,480389347 1,107149348 
0,676499598 0,789170712 0,350116834 
1,758732351 0,999356379 -0,30347593 
1,925410281 1,721409115 -0,31720687 
2,575688964 2,236759185 0,599104553 
-1,044273957 -0,791039692 -0,070049943 
-1,034883651 -0,450241517 -0,52225558 
-0,199146427 -0,348430742 0,236607726 
0,890129057 0,789438635 0,153306688 
0,359576774 0,989577186 -0,468247215 
0,087257903 0,080246207 0,524042079 
-0,166280356 -0,046749339 -0,706250182 
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1,021593339 0,541609774 -0,649495628 
-1,391715275 -1,215161948 -0,05448821 
-1,074792451 -1,003368743 -0,623864539 
-0,048901532 -0,69994584 -0,859121318 
-0,816559039 -0,647432914 -0,774904884 
-1,086530333 -0,635644298 -0,405084889 
-1,044273957 -1,220788333 -0,849967358 
-1,24851311 -1,240614642 -0,841728794 
-1,276684028 -1,026410129 -0,788635824 
 
Příloha 4: Trénovací data pro pravou stranu, místo AF. 
fmax A PI 
1,125691693 0,06023183 -0,162791794 
0,707144519 0,440911879 -0,20385138 
0,707144519 0,440911879 -0,20385138 
0,827589748 1,087084098 -0,186340674 
0,917923671 0,985291917 -0,111869856 
1,291303884 0,540584966 -0,213109914 
1,908585687 1,939640907 -0,182818405 
-1,239551511 -0,53038986 0,019259164 
0,038673492 -0,407104015 -0,109152678 
-0,733681545 -0,15084504 0,332942324 
0,044695754 -0,25460495 -0,181409498 
-0,49429665 -0,409904246 -0,177182776 
-1,388602483 -0,849691873 0,111945141 
-1,712299038 -1,585093073 -0,204253925 
-1,372041264 -0,989476376 -0,223072901 
-1,131150804 -1,287814498 -0,231224437 
-1,55873137 -1,244751487 -0,183019678 
 
Příloha 5: Trénovací data pro pravou stranu, místo AP. 
fmax A PI 
-0,255657421 -0,103411521 -0,034941209 
1,743702146 1,543617764 -0,055174887 
1,240424566 1,238703156 -0,098151219 
0,893905576 0,958164408 -0,033646254 
0,640891711 0,517956564 -0,04457244 
1,575942952 1,594533023 -0,089976813 
-0,192403955 0,234533099 -0,060354709 
0,86915422 0,510167827 -0,014060053 
-0,142901242 0,43271317 -0,130120431 
0,200867597 0,099239862 -0,001596108 
-0,602176411 0,118855939 0,091155072 
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0,027608102 0,176982991 -0,006047517 
0,495133723 0,891238969 -0,044815244 
0,775649095 0,979799787 -0,090138683 
2,431239823 2,107291505 -0,01365538 
0,022107801 0,222417287 -0,041092247 
1,894960435 1,165287103 -0,062701815 
0,849903165 0,591805324 -0,115875921 
1,177171099 1,643140507 -0,055174887 
0,066110212 0,201070379 -0,146145504 
0,310873625 0,70690554 -0,090624291 
0,962659344 -0,11249838 -0,13044417 
-0,184153503 0,167463424 -0,144850548 
0,313623776 -0,087257105 -0,164355814 
1,963714203 -0,400393157 -0,121217612 
0,649142163 0,765898007 -0,078079411 
-0,478419629 0,759263157 -0,080426517 
0,005606896 0,62887394 -0,128339867 
0,038608705 -0,115238862 -0,180785561 
-1,556478707 -1,070224491 -0,180785561 
-1,02569962 -0,261782495 -0,110777035 
-1,457473282 -1,062724226 -0,180380887 
-0,456418423 -0,404287525 -0,106244691 
 
Příloha 6: Trénovací data pro pravou stranu, místo ATP. 
fmax A PI 
1,086115962 1,35935947 0,037876578 
0,66285574 0,550538651 -0,057668478 
0,47238864 0,673938806 0,001046361 
1,761216016 1,586489063 -0,035250085 
1,473399065 1,227284651 0,048552003 
2,347431423 2,353769236 -0,354445299 
0,614180815 0,664286715 0,310099921 
1,304094976 1,332602407 0,409915147 
0,614180815 0,672472666 1,136377833 
1,136907189 1,715509423 0,410982689 
0,288270444 0,714868561 0,538020249 
1,092464865 1,675312739 0,511331686 
0,521063566 0,787075978 0,378956414 
0,334829068 1,102907069 1,311454806 
0,254409626 1,077127432 0,368280989 
1,473399065 1,70903397 0,759001551 
-0,105361562 0,341980171 0,487845751 
-0,314875372 -0,676987448 -0,420632935 
-0,744484497 -0,44875825 -0,037918941 
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-0,137106079 0,043620588 0,086983534 
0,732693677 -0,455355882 0,138759346 
-0,503226171 -0,031396932 1,202565469 
0,673437246 0,414431945 -0,290926518 
0,063942526 -0,206112004 -0,256231387 
-0,589994516 -0,565927308 -0,4862868 
-1,051348158 -0,845960135 -0,419031621 
-0,903207081 -0,816637326 -0,471874976 
-1,516934402 -1,081764392 -0,706734331 
-0,966696114 -1,006013802 -0,452125439 
-1,516934402 -1,333451838 -0,548204266 
-0,395294814 -0,9461464 -0,447855269 
-0,183664703 -1,079320825 -0,491624513 
 





































































Příloha 22: Dendrogram testovacích dat pro pravou stranu, místo AP. 
 
 
